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� � 摘 � 要: � 为了解决神经网络( NN)在数据融合过程中权值实时更新问题,依据神经元激活函数的非线性特点, 提
出了一种利用Unscented卡尔曼滤波( UKF)实现神经网络权系数自适应调整的模型及方法, 从而使全局融合信息最优.

并分别以仿真数据及 DGPS/ GPS/ RLC/罗经等设备组成的舰船导航系统实测数据为例, 首先对各局部滤波器进行 UKF

滤波,然后分别利用神经网络卡尔曼滤波( NNKF)及神经网络非线性卡尔曼滤波( NNUKF)进行数据融合, 仿真和试验

结果表明,所提方案对提高整个系统的精度和运算速度是行之有效的.
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Abstract: � A new model and algorithm to realize adaptive adjustment of theweights of NN and to make global fusion information

optimal were presented. The method utilizes Unscented Kalman filter ( UKF) for nonlinear optimal estimation to solve the problem that

weights of neural networks are not be on�line trained in data fusion. Applies the above project to a multi�sensors vessel integrated navi�

gation system, obtains actual data from the integrated navigation system of DGPS/ GPS/ RLC/ compass. First, using UKF methods esti�
mates and filters the location information, then, NNKF and NNUKF are used to fuse them. The results of experiment and simulation

show that the proposed approach is very useful for improving the accuracy and calculation speed of the system.
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1 � 引言

� � 信息融合是根据一定准则对来自不同传感器的数据信

息,加以筛选、分析和处理,从而全面而准确地描述被测对象.

近年来,随着神经网络技术迅猛发展, 使其在数据融合领域得

到了广泛的应用[3, 4] . 文献[ 1]提出了利用神经网络进行状态

融合的方法, 但所提方案仅限于离线训练网络, 然后在线应

用.事实上, 在高动态的环境中,各局部信息在不断变化 ,如果

网络权值不变,将会影响全局信息融合精度. 为了适应这种变

化,本文提出了非线性最优估计在神经网络数据融合中的应

用模型,使整个系统既具有神经网络拟合效果好, 又具有卡尔

曼滤波实时估计能力强等特点. 本文主要研究了 UKF[ 5, 6]在

舰船组合导航中的应用,及一种基于 UKF的多层神经网络实

时数据融合学习算法,使各局部传感器信息在经过 UKF 滤波

后,自适应融合,达到最优估计的目的.通过仿真及实船数据

验证,同时与文献[1, 2]提出的方法相比较, 实验结果表明, 该

方案对提高整个系统的精度和运算速度是行之有效的.

2 � 模型研究

� � 基于非线性最优估计[ 7, 8]的神经网络数据融合方法, 是

依据先分散处理,再全局融合的思想, 对各局部信息进行有效

的数据融合.各传感器信息通过局部滤波器获得局部最优状

态估计值,每个局部滤波器并行工作, 然后利用全局融合系统

进行信息综合、实时校正、顺序处理,给出全局最佳状态估计.

根据文献[ 1] , 得到极大似然估计 X̂ f ( k )及协方差为 P i, X̂ f ( k)

为可简化为: X̂ f ( k) = WX̂ i ( k ) (1)

式(1)与神经网络工作方式相似, 因此可以用神经网络

代替式(1)的信息融合过程, 式中, W 为神经网络的权矢量,

X̂ i ( k )为输入矢量. 利用这种方法, 可以不必估计各局部滤波

器的状态协方差, 只需估计神经网络的权重即可.

神经网络把来自各子系统包括外部传感器 1、传感器 2、

��、传感器 N 的状态估计进行融合, 通过离线训练网络确

定稳定状态下网络的权值. 由于各局部滤波器的输出是不断

变化的, 为了保证全局

状态估计最优, 同时针

对神经元激活函数非线

性特点, 本文利用 UKF

在线调整网络权值, 使

其适应各局部状态的变

化. 神经网络 UKF 卡尔

曼滤波数据融合模型如

图 1 所示.

3 � 融合算法
3�1� 神经网络状态方程

假设 1 � 第 n 层神经元个数为N ,由第 n 层的第 j 个神经

元输入到第 n+ 1 层的第 i 个神经元的连接权系数为w ij
n , 阈

值为 �i
n .
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� � 假设 2� 各神经元非线性变换函数 f ( ) , 采用 sigmoid 函

数,即: f ( x n+ 1
i ( k ) ) = 1/ ( 1- exp( - x i

n+ 1( k ) ) ) (2)

定义 1� 根据假设 1 假设 2,神经网络的输入输出变换关

系为:

xn + 1
i ( k) = f ( !

N

j = 1

wn
ijx

n
j ( k ) + �n

i ) = f !
N+ 1

j = 1

wn
ijx

n
j ( k) (3)

如果把网络的连接权作为状态向量, 目标输出向量作为

观测值,由(3)式可以写出神经网络非线性状态方程:

W( k+ 1) = W( k ) + �( k )

Z( k ) = f ( W( k ) , X̂ j( k ) )+ v( k )
(4)

其中, W( k) ∀ Rn 为系统状态向量, Zf ( k ) ∀ Rm 观测量,

X̂ j ( k )为系统输入矢量, 系统噪声观测噪声 �( k )、v ( k )分别

为高斯白噪声序列,其均值为零, 方差阵分别为 Q1, R1 .

式(4)为非线性状态方程,无法采用标准卡尔曼滤波进行

状态估计.对于此非线性系统, 本文采用 Unscented 卡尔曼滤

波(UKF)进行滤波.

3�2 � 在线滤波算法

以稳定后的神经网络权值为 UKF的状态初始值, 首先进

行时间更新 .设 N 维状态变量 wk, 其均值为 wk/ k, 协方差为

pk/ k, 本文将其分解成 2n+ 1维的散布形式,即:

 0= wk/ k, q 0= k/ ( n+ k )

 1= wk/ k+ ( n+ k ) Pk/ k , q1= 1/ 2( n+ k )

� � � � � � � � � � � � � � � i= 1, �2n

 i+ n= wk/ k- ( n + k ) Pk/ k , qi + n= 1/ 2( n+ k )

i = n, �2n+ 1� (6)

其中, k ∀ R, 为一比例因子, ( n+ k) Pk/ k i 为加权相关矩

阵平方根阵的第 i 列, qi 是第 i 个点的加权系数. 给出这些西

格马点集后,可以对状态变量及协方差进行预测,方法为:

ŵ ( k+ 1/ k ) = !
2n

i= 0

q i i ( k+ 1/ k )

P( k+ 1/ k ) = !
2n

i= 0

q i[  i ( k+ 1/ k )- ŵ ( k+ 1/ k ) ]

# [  i( k+ 1/ k- ŵ ( k+ 1/ k ) ] T (7)

由于观测方程是非线性的,可以计算出根据西格马点集

分布的各观测值及观测估计值:

Zi ( k+ 1/ k )= f (  i ( k+ 1/ k ) , k ) (8)

ẑ ( k+ 1/ k )= !
2n

i= 0

qiZi ( k+ 1/ k ) (9)

测量更新:

Pvv( k+ 1/ k )= !
2n

i= 0

qi [  i( k+ 1/ k) - ŵ ( k+ 1/ k ) ]

# [  i( k+ 1/ k- ŵ ( k+ 1/ k ) ] T (10)

Pxv( k+ 1/ k ) = !
2n

i= 0

qi [  i ( k+ 1/ k )- ŵ ( k+ 1/ k ) ]

# [ Zi ( k+ 1/ k- ẑ ( k+ 1/ k ) ] T (11)

K k= PxvPv v
- 1 (12)

ŵ k= ŵ ( k+ 1/ k )+ K k( z ( k )- ẑ ( k ) ) (13)

P( k+ 1) = P ( k+ 1/ k )- KkPvvK
T
k (14)

4 � 应用实例
4�1� 仿真实验

取航速作机动变化的舰艇为仿真模型. 通过观测舰艇距

离, 分别求出距离与速度估计值 x̂ 1 ( k / k)和 x̂ 2 ( k/ k) .

设对象的基本数学模型为:

x 1( k+ 1)

x 2( k+ 1)

=
1� !t

0� 0
 

x 1( k)

x 2( k)

+

1
2
! t2

� !t

ak

其中, ak 为随机的时变加速度, !t 为 k+ 1与 k 时刻的时

间间隔. 本文假设能够观测到舰艇位置 x 1, 那么, 在 k 时刻的

测量方程可以表示为: z ( k)= x1( k)+ vk , vk为随机测量噪声 .并

进一步假设过程噪声 wk 是方差为 Q 的高斯白噪声, 测量噪

声 vk是方差为 R 与 Q不相关的高斯白噪声.

w ( k)=

1
2

!t2

! t

R ( k) = E [ v ( k) v ( k)
T]

Q( k)= E [ w ( k) w ( k)
T] =

1
4
!t 4 � 1

2
! t2

1
2
!t 2 � !t2

状态转移阵为: ∀ =
1 � !t

0 � 1
;

测量矩阵: H ( k )= [ 1� 0] ;

仿真初始参数选取为:

(1)位置真值: x k= 3* sin( tk) ;

(2)位置测量噪声的为 10m ;

(3)加速度过程噪声标准偏差 0� 5m/ s2;

(4)时间间隔为 0� 2s;
(5)仿真时间为 200s.

以分析的数学模型为基

准, 利用图 1 的方法, 分别建立

含有不同模型误差和观测误差

的两种传感器模型, 然后进行

局部估计、全局融合、在线自适

应学习等处理, 本文对局部状

态估计结果、仅用神经网络进

行融合结果[ 1]及利用非线性最

优估计在线学习结果进行比

较, 其距离真值、估计值的输出

曲线如图 2 所示.

4�2� 实测数据实验

以 DGPS/ GPS/ RLC/罗经等

导航设备组合, 进行实船试验. 建立状态模型, 利用该算法进

行验证.

选择舰船导航系统的状态矢量分量分别为: x1= #(纬度

弧长) , x 2= ∃(经度弧长) , x 3= VCE (海流东向分量) , x 4= VCN

(海流北向分量) , x 5= V(航速) , x 6= H (航向) , x7= % (舰船角

速度变化量) .如果假定经纬度误差足够小,以至于平坦地球动

态的近似值对于舰船的正常位置是正确有效的.那么状态矢量

的轨迹状态向量 X 为:
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#( k )= #( k- 1)+ (1- e- &
c
T ) / &cVCN ( k- 1) - V( k- 1)

� � # cos( H ( k- 1) + T / 2 % ( k- 1) ) T+ w 1( k- 1)

∃( k ) = ∃( k- 1) + (1- e
- &

c
T

) / &cVCE ( k- 1)- V( k- 1)

� � # sin( H ( k- 1) + T / 2 % ( k- 1) ) T+ w 2( k- 1)

VCE ( k )= e- &
c
TVCE ( k- 1)+ w3( k- 1)

VCE ( k )= e- &
c
TVCN ( k- 1) + w4( k- 1)

V( k )= V ( k- 1)+ w 5( k- 1)

H ( k )= H ( k- 1) + % ( k- 1) T+ w6( k- 1)

% ( k ) = % ( k- 1) + w7 ( k- 1)

(15)

其中: 在洋流相关模型中, 隐含的假设是相关时间为: 1/ &c ,

&- 1
c = 15nmile/航速. 式 (15)中 , w 1~ w7 为不相关的零均值白

噪声, T 为采样时间间隔.式(15)矩阵可描述为:

X ( k )= f ( X( k- 1) , k- 1)+ ∋W ( k- 1) (16)

为了保证滤波器运行时间最短, 本文约定进入 UKF 的量

测向量始终保持 4 # 1 维, 量测向量始终保持 4 # 1 维, 即:

Z( k ) = #m(纬度) , ∃m(经度) , Vm 航速) , H m(航向) ) T .

#m( k )= #( k ) + v1 ( k)

∃m( k )= ∃( k )+ v2( k )

Vm( k) = V( k ) + v3( k)

H m( k) = H ( k ) + v4( k )

(17)

系统的量测方程为: Z( k )= H ( k) X ( k )+ V( k )

其中, 状态矩阵 X ( k ) ∀ Rn , 观测矢量 Z( k ) ∀ Rm , 观测噪声

V ( k )为随机独立高斯白噪声序列, 其均值为零, 方差阵 R,

H ( k )为常数阵.

综上,离散的非线性系统描述为:

X ( k )= f ( X ( k- 1) , k- 1) + ∋W ( k- 1)

Z( k ) = H ( k ) X( k ) + V( k )
(18)

针对非线性方程,利用 UKF局部滤波器进行局部最优估

计,然后, 以 DGPS 的定位信息为标准,采用公式( 2) ~ ( 14) ,分

别利用神经网络UKF( NNUKF)方法和神经网络 KF( NNKF)方

法,在线估计神经网络权值, 融合各滤波器信息. 这里, NNUKF

采用 bp网络非线性 UKF方法在线调整权值; NNKF为线性网

络,标准卡尔曼滤波在线调整权值. 仿真结果表明, NNUKF方

法拟合精度更高.图 3 为实际数据航迹曲线,分别给出了局部

滤波器估计值、NNUKF融合值及 NNKF融合值曲线.

5 � 结论
� � 通过本文的讨论及仿真和实验结果表明, 非线性最优估

计与神经网络技术相结合, 可以有效地解决信息融合实时性

问题.这种方法不必计算各误差方差及其逆矩阵, 大大缩减了

计算量. 同时,利用 Unscented 卡尔曼滤波

对神经网络权值在线调整, 可以灵活有效

地分配各局部信息, 使全局融合信息最优

或近似最优. 把该方案应用到组合导航系

统中, 并与其他算法进行比较, 理论分析

和实验结果表明, 所提出的模型及自适应

训练方法对提高整个系统的精度和运算

速度都是行之有效的.
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